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基于压电阵列与 ＡＣＯ￣Ｅｌｍａｎ 神经网络的

步态检测系统研究∗
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摘　 要:鉴于压电传感器能够感测压力动态变化ꎬ采用柔性聚偏氟乙烯(ＰＶＤＦ)压电薄膜阵列作为足底压力检测单元ꎬ并提取

其测得的压力波形中周期、频率、强度等特征参数作为蚁群算法优化的艾尔曼(ＡＣＯ￣Ｅｌｍａｎ)神经网络的输入信息ꎬ通过神经网

络训练学习ꎬ进而实现人体站立、行走、跑步、跌倒等基本步态活动的分类检测ꎮ 实验测试结果表明:不同的步态具有各自的

特点ꎬ基于压电阵列与神经网络的步态检测系统对人体基本活动的预测分类具有较高的准确性ꎬ总体正确率超过 ８５％ꎮ
关键词:步态检测ꎻ压电薄膜阵列ꎻ足底压力检测ꎻＡＣＯ￣Ｅｌｍａｎ 神经网络ꎻ预测分类

中图分类号:ＴＮ３８４ꎻＴＰ２１２　 　 　 　 文献标识码:Ａ　 　 　 　 文章编号:１００５－９４９０(２０２３)０１－０２６１－０７

　 　 步态包含人体运动过程中身体的姿态变化信

息[１－２]ꎬ对于人体健康状况评估与某些疾病的预测

具有重要意义ꎬ而从人体运动行为中获取步态特征

实现自适应检测则是步态识别的关键ꎮ 相对于其他

生物特征识别技术ꎬ步态识别技术具有非侵害检查、
难以隐瞒、不易混淆等优点ꎬ因此已经引起人们的广

泛关注ꎮ 目前步态检测技术主要分为带有复杂图像

处理软件的成像技术[３－４] 与足底压力分布检测技

术[５－７]ꎮ 前者使用摄像机采集人体步态图像信息生

成步态数据库ꎬ然后利用深度学习交叉识别方法对

所有视图进行训练构建对比网络ꎬ再将后续采集的

图像信息输入神经网络处理ꎬ比对出当前人体步态

信息[８－９]ꎮ 后者则利用位于足底的多路压阻传感器

或压电传感器采集不同频率下人体的步态波形ꎬ从
波形中提取相关特征参数构建神经网络模型ꎬ再对

输入数据进行预测ꎬ可精准判断人体姿态[１０－１１]ꎮ
从低成本与可穿戴的角度出发ꎬ通过足底压力

分布检测技术来判断人体步态具有重要的研究价

值[１２]ꎮ 为此ꎬ本文将低成本的压电 ＰＶＤＦ 薄膜传感

器阵列布置在鞋垫内ꎬ利用其对人体站立、步行、跑
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步和跌倒等步态活动进行检测ꎬ在提取波形的步态

特征参数之后ꎬ利用蚁群算法(Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎꎬＡＣＯ)优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络进行训练ꎬ进而对步

态进行有效识别ꎬ该系统可以实现可穿戴式检测、无
线数据传输、显示与存储的功能ꎬ对于相关研究有参

考价值ꎮ

１　 步态检测系统硬件设计

步态检测系统硬件设计框图如图 １(ａ)所示ꎬ主
要包含压电阵列、信号调理模块以及数据透传模块ꎮ
其中压电阵列选用低成本的 ＰＶＤＦ 压电薄膜传感

器ꎬ它们以鞋体为主要支撑ꎬ封装在鞋垫内构成足底

压力检测装置ꎮ 足底 ＰＶＤＦ 压电薄膜阵列能够检测

人体静息和运动状态下的压力变化情况ꎬ主要表现

在输出波形上的变化ꎬ且运动频率与输出波形峰值

存在一定的线性关系ꎬ因此可通过分析输出波形获

取此刻人体运动状态信息ꎮ 足底点位包括足跟、足
中、第 １ 跖骨至第 ５ 跖骨、第 １ 趾骨至第 ５ 趾骨等ꎮ
根据足底压力分布测试的结果[１３]ꎬ如图 １(ｂ)所示ꎬ
压电传感器最佳放置点位挑选为足跟、第 ２ 跖骨、第
３ 跖骨处ꎬ传感器尺寸为 ２ ｃｍ×１.５ ｃｍ×１ ｃｍꎬ通过导

电胶粘结电极上下表面将压电薄膜两端电极引出ꎮ

由于足底 ＰＶＤＦ 压电薄膜输出的电荷信号微

弱ꎬ必须设计匹配的调理电路将微弱电荷转换成电

压信号并放大[１４]ꎬ本文设计的信号调理电路如

图 １(ｃ)所示ꎬ它由 ＴＬＣ２２５４ 四路轨到轨微功耗运放

芯片及其外围电路组成ꎮ 利用 ＴＬＣ２２５４ 的第一级

运放及电容、电阻构成高输入阻抗、高增益的电荷放

大器ꎮ ＰＶＤＦ 压电薄膜受力产生的电荷由 Ｐ１３ 口输

入ꎬ经电荷放大器差分放大与转换可产生毫伏级的

电压ꎬ仍需要电压放大器实现信号放大ꎬ因此将第二

级运放设计成电压放大器ꎮ 考虑到不同体重人群产

生的步态信号强度不同ꎬ采用滑动变阻器 Ｒ２２ 可以

动态调整电压增益ꎮ 第三级运放设计成电压跟随

器ꎬ其输出电压接入电荷放大器的同相输入端起到

电压抬升器的作用ꎬ可消除负电压ꎬ同时实现放大器

之间的阻抗匹配ꎮ 经过该信号调理电路之后输出的

电压范围为 ０ Ｖ ~ ３ Ｖꎬ满足模数转换器(Ａｎａｌｏｇ￣ｔｏ￣
Ｄｉｇｉｔａｌ ＣｏｎｖｅｒｔｅｒꎬＡＤＣ)的电压检测范围ꎬ将电压信

号输入至微控制器(Ｍｉｃｒｏ Ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ＵｎｉｔꎬＭＣＵ)内

置的 ＡＤＣ２ 通道ꎮ ＭＣＵ 负责提取用于人体步态活

动判别的压力波形和特征参数ꎬ并通过蓝牙模块将

结果透传至上位机显示ꎬ通过上位机发出命令唤

醒 ＭＣＵꎮ

图 １　 步态检测系统硬件设计

２　 步态检测系统软件与算法设计

２.１　 行走过程分析与算法流程设计

人体行走时主要包括摆动阶段和姿态阶段ꎮ 根

据脚掌与地面接触区域不同ꎬ姿态阶段可划分为如

图 ２ 所示的三个阶段ꎬ即 Ｉ 阶段脚跟着地、ＩＩ 阶段脚

掌整体着地和 ＩＩＩ 阶段脚尖推进ꎮ Ｉ 阶段人体身体

后倾ꎬ身体重量大部分落在足跟上ꎮ ＩＩ 阶段人体身

体直立ꎬ脚掌整体接触地面ꎬ足中受力到达顶峰ꎬ且
跖骨和趾骨开始受力ꎮ ＩＩＩ 阶段人体身体前倾ꎬ身体

体重主要作用于前足和中足上ꎬ产生向前的推力使

得人体前进ꎮ 而人体跌倒时足底压力曲线则表现出

如下特性:①足底压力曲线剧烈变化ꎬ压力值下降到

至未穿鞋状态的幅值ꎻ②足底压力值将在一个阶段

２６２
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内维持未穿鞋状态的幅值ꎮ 上述压力信号变化在输

出波形曲线上可以被直观地发现ꎬ但对于软件识别

系统则需要选择合适的特征参数区别人体不同的运

动行为ꎮ 因此ꎬ本文将根据压电薄膜阵列测量的连

续压力数据波形来提取步态特征ꎬ构成合适特征参

数矩阵表征人体步态ꎮ

图 ２　 穿戴足底压力检测装置的人体运动姿态三阶段

步态检测算法设计流程主要包括数据预处理、
波峰波谷检测、特征参数提取和分类识别四部分ꎮ
其中数据预处理采用 ＦＩＲ 滤波算法对输入的数据进

行噪声滤除ꎬ减小数据波形中毛刺带来的干扰ꎬ其次

利用波峰波谷检测算法定位出波形中波峰波谷的索

引ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ若峰谷差值小于阈值ꎬ说明当前索

引的波峰或者波谷为毛刺ꎬ反之则以峰峰间隔为特

征参数的滑动检测窗口提取步态特征参数ꎮ 对特征

参数进行归一化处理并利用分类识别算法进行检测

分类ꎬ根据分类结果得出当前人体的步态ꎮ

图 ３　 步态检测算法流程图

图 ４　 典型步态波形

２.２　 多维特征参数分析与提取

算法对步态的识别程度取决于样本特征参数、
分类模型选择、分类器等方面ꎬ对原始波形中特征参

数提取是解决人体步态检测的前提ꎮ 图 ４ 给出了一

个完整的人体运动周期输出波形ꎬ当人体静止站立

时压电薄膜传感器的电压输出为站姿基准线ꎬ在站

姿基准线以上的部分ꎬ波形从第一次显著上升沿开

始到第二次显著上升沿开始记为一个运动周期 Ｔꎮ

整个周期划分为 ｔ１ꎬｔ２ꎬｔ３ 和 ｔ４ 四个阶段ꎮ ｔ１ 表示人

体开始对足部压电传感器施加压力ꎬ该时刻存在一

个峰值点且对应压力极大值ꎮ ｔ２ 表示人体足部逐渐

松开压电传感器的过程ꎬ该时刻压力值慢慢减小ꎮ
ｔ３ 表示人体完全松开压电传感器的过程ꎬ该时间由

于传感器存在向上的形变ꎬ压力值对应输出一个最

低点ꎮ ｔ４ 时刻表示人体摆动的过程ꎬ该时刻压力曲

线相对平稳ꎬ无其他异动ꎮ
由于压电阵列为多路 ＰＶＤＦ 薄膜传感器波形输

出ꎬ在人体由足跟着地到脚趾离地的过程中ꎬ输出波

形上表现出周期与频率接近且存在相位差的特点ꎮ
一般提取特征参数前需明确数据采样 “滑动窗

口” [１３]ꎮ 代码编写设计时ꎬ以每路压电薄膜传感器

输出波形的周期 Ｔ 作为各自滑动窗口设置ꎬ忽略多

路传感器输出波形存在的相位差以减小代码冗余ꎮ
①周期 􀭵Ｔ和 􀭰ｆ
若要获取运动周期 Ｔꎬ则需通过标记周期内起

始点作为特征点进行索引ꎮ 如式(１)所示ꎬ有 ｘ 路
采集数据ꎬ将采集的运动数据电压值记为 Ｘ[ ｉｘ]ꎬｋ
为采样间距ꎬＭ和 Ｎ分别为向前采样点和向后采样

点的差分阈值ꎬ经调试验算ꎬ需取 ｋ 为 ２ ０００ꎬＭ 为

０.２５３ ４ꎬＮ为 ０.０７６ ２ꎬ可得到周期起始特征点ꎮ
Ｘ[ ｉｘ＋ｋ]－Ｘ[ ｉｘ]>Ｍ
Ｘ[ ｉｘ]－Ｘ[ ｉｘ－ｋ]<Ｎ

{ (１)

当存在一个 Ｘ[ｉｘ]满足上式特点ꎬ索引 ｉｘ 便被标

记出来存入缓冲 ｂｕｆｆꎬ然后继续从索引 ｉｘ 往后作比

较ꎬ当位置 ｉｘ 后再一次出现位置 ｊｘ 满足上述条件ꎬ则
将 ｊｘ 标记出来再次存入 ｂｕｆｆꎮ 由此便可得每路压电

薄膜输出波形的周期 Ｔ和频率 ｆꎬ再对三路输出压力

波形周期 Ｔ和 ｆ求均值ꎬ得到特征参数 􀭵Ｔ和􀭰ｆꎮ

􀭵Ｔ＝

∑
３

ｘ ＝ １
(Ｘ[ ｊｘ] － Ｘ[ ｉｘ])

３

􀭰ｆ＝ １
􀭵Ｔ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２)

②周期的标准差 Ｔσ
ＰＶＤＦ 柔性压电薄膜阵列包含三路ꎬＴσ 是表示

多路元件输出波形周期 Ｔ的标准差ꎬ见式(３)ꎮ

Ｔσ ＝
∑

３

ｘ ＝ １
(Ｔｘ － 􀭵Ｔ) ２

３
(３)

③站姿基准线 􀭵Ｇ
人体抬脚与踩踏在压电薄膜上ꎬ传感器输出的

波形存在幅值上的差异ꎬ可用于判断人体是否处于

站立状态ꎬ式(４)中 ｘ 表示窗口期采集的数据个数ꎬ
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􀭵Ｇ表示三路压电输出站姿基准值均值ꎮ

　 􀭵Ｇ ＝ １
３

∑
ｘ

ｉ１ ＝ １
Ｘ[ｉ１]

ｘ
＋
∑
ｘ

ｉ２ ＝ １
Ｘ[ｉ２]

ｘ
＋
∑
ｘ

ｉ３ ＝ １
Ｘ[ｉ３]

ｘ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

(４)

④传感器数据强度 􀭵Ｅ
传感器数据强度 􀭵Ｅ 是指窗口期内采集到各路

波形数据的均值ꎬ􀭵Ｅ 可以表征运动过程中足底压力

变化的剧烈程度ꎬ可用于判断人体是否处于跌倒的

状态ꎬ此状态下输出与未穿鞋时幅值相近ꎮ
２.３　 神经网络结构设计

以 Ｅｌｍａｎ 神经网络作为步态检测分类器ꎬ它是具

有局部记忆单元和局部反馈连接的前向神经网络ꎬ主
要结构是前馈连接ꎬ包括输入层、隐含层、输出层ꎬ其
连接权值可进行学习修正[１５]ꎮ 对于步态检测而言ꎬ
特征参数有周期 􀭵Ｔ、频率 􀭰ｆ、周期标准差 Ｔσ、站姿基准

线 􀭵Ｇ和传感器强度 􀭵Ｅꎬ因此神经网络输入层神经元数

目确定为 ５ꎬ隐含层和承接层神经元数目相同ꎬ数目

确定为 ８ꎻ神经网络的输出对应步态信息ꎬ包含站立、
步行、跑步和跌倒四种状态ꎮ 其中步行与跑步以频率

１.５ Ｈｚ 为分界线ꎬ站立以站姿基准线为标准ꎬ跌倒以

无人状态的数据为基准线ꎮ 输出结果以 Ｙ１ 和 Ｙ２ 表

示ꎬ例如输出 １０ 表示步行ꎬ０１ 表示跑步ꎬ１１ 表示站

立ꎬ００ 表示跌倒ꎬ因此输出神经元个数确定为 ２ꎮ 最

终ꎬ确定神经网络结构层数为 ５－８－８－２ꎬ如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 Ｅｌｍａｎ 神经网络拓扑结构图

２.４　 ＡＣＯ 算法优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络

设 Ｅｌｍａｎ 神经网络有 Ｚ 个权值和阈值ꎬ每个权

值或阈值有 ｎ个数值可供选择ꎬ数值是[－１ꎬ１]的随

机值ꎬ组成集合 Ｉｐｉ(１≤ ｉ≤ Ｚ)状态转移概率为:

Ｐ ｊ[ ｊｋ( Ｉｐｉ)] ＝  ｊ( Ｉｐｉ)

∑
ｎ

ｔ ＝ １
 ｔ( Ｉｐｉ)

(５)

式中: ｊ(Ｉｐｉ)为集合中元素 ｊ的信息素值ꎬ在初始时刻

释放 ｍ只蚂蚁ꎬ蚂蚁 ｋ(１≤ ｋ≤ ｍ)从集合 Ｉｐｉ出发ꎬ根
据式(５)的状态转移概率在集合 Ｉｐｉ中选择元素 ｊꎮ 每

只蚂蚁从各个集合中挑选ꎬ集合 Ｉｐｉ(１≤ ｉ≤ Ｍ)中的

每个元素进行信息素更新的公式:
 ｊ(Ｉｐｉ)(ｔ ＋ １) ＝ (１ － ρ)∗ ｊ(Ｉｐｉ)(ｔ) ＋ Δ ｊ(Ｉｐｉ)

Δ ｊ(Ｉｐｉ) ＝ ∑
ｍ

ｔ ＝ １
Δ ｊｔ(Ｉｐｉ)

{ (６)

式中:Δ ｊｔ( Ｉｐｉ)为第 ｔ只蚂蚁在本次循环中留在集合

Ｉｐｉ中元素 ｊ上的信息素量
Ｑ
ｅｔ
ꎬｅｔ 为第 ｔ只蚂蚁训练神

经网络得到的实际输出与期望间的误差ꎮ
图 ６ 给出了蚁群算法 ＡＣＯ[１６] 优化 Ｅｌｍａｎ 神经

网络初始权值和阈值的流程ꎮ

图 ６　 蚁群算法优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络流程图

①参数初始化:设置集合 Ｉｐｉ中元素 ｊ 的初始信

息素值ꎬ蚂蚁数量 ｍꎬ信息素挥发系数 ρꎬ信息素增

量强度系数 Ｑꎬ最大迭代次数 Ｈꎮ
②蚂蚁选择参数:ｍ只蚂蚁按照状态转移概率公

式(５)从各集合中挑选元素ꎬ每只蚂蚁挑选的所有元

素组合构成了神经网络一组初始权值和阈值ꎮ
③当 ｍ 只蚂蚁都完成一次循环后ꎬ利用步骤

(２)中选取的 ｍ组初始权值、阈值训练神经网络ꎬ计
算网络的输出误差即适应度ꎮ

④根据式(６)对集合 Ｉｐｉ(１≤ｉ≤Ｍ)中的每个元

素进行信息素更新ꎮ
⑤重复步骤(２)、(３)、(４)直至最大迭代次数 Ｈꎮ
⑥将蚁群算法选出的一组最优初始解作为神经

网络的初始权值ꎮ

３　 实验测试与结果分析

３.１　 不同步态足底压力波形特征分析

步态测试实验规范如下:①告知测试者实验流程

及须知ꎻ②记录测试者性别、身高与体重三要素ꎻ③按

照要求穿上鞋并保持脚掌与传感器点位完全接触ꎻ④
通过示波器观测压电元件输出波形ꎬ待输出波形稳定

开始测验ꎻ⑤测试者按照指令执行对应的动作完成站

立、步行、跑步和跌倒这四种动作ꎻ⑥实验数据保存在

微处理器缓冲区ꎬ实验结束后利用缓冲区的波形特征
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数据对人体活动进行判别ꎮ
图 ７ 展示了男女测试者穿上鞋完成站立、步行、

跑步与跌倒四种步态活动对应压电阵列的输出压力

波形ꎮ 每路波形中纵坐标代表 ＡＤＣ 数值经归一化

后的结果ꎬ横坐标表示窗口期即 １０ ｓ 的采样时间ꎮ
图 ７(ａ)给出了男女测试者穿上鞋到站立不动的过

程ꎬ当人体静止时ꎬ压力波形便趋向于平稳ꎬ此刻波

形均值保持在“站姿基准线”位置ꎬ且由于人体足部

受力的原因ꎬ每路传感器的站姿基准线输出幅值上

存在细微差异ꎮ 图 ７(ｂ)表示人体由站立到步行的

过程ꎬ此时可以看到每路传感器输出波形均存在明

显的周期ꎮ 图 ７(ｃ)对应人体由步行开始跑步的过

程ꎬ当人体跑步频率加快时ꎬ峰与峰之间的间距逐渐

减小ꎬ缓冲波形 ｔ３ 和 ｔ４ 时间段缩短甚至只存在 ｔ１ 和

ｔ２ 波段的过程ꎮ 图 ７(ｄ)是人体步行时不小心跌倒

的过程ꎬ当人体跌倒时ꎬ波形变得平滑且数值低于站

姿基准线ꎮ 由实验检测结果可见ꎬ根据足底压力波

形特征可以有效判断出此刻人体的步态信息ꎮ

图 ７　 人体站立、步行、跑步和跌倒过程压力输出波形

３.２　 神经网络训练

根据步态特征的提取方法ꎬ从测试者步态波形中

均匀提取 ４０ 组特征参数ꎬ每组特征参数含有五个特

征参数ꎬ共 ２００ 组数据并将其作为训练样本 Ａꎬ进行

神经网络模型的迭代训练ꎬ得出最佳收敛情况的权值

与阈值ꎬ并以此构建 ＡＣＯ￣Ｅｌｍａｎ 神经网络模型[１５－１６]ꎮ
训练之前对基本参数进行设定:网络学习率为 ０.０１ꎬ
附加动量因子为 ０.９ꎬ最大迭代次数为 １ ０００ꎬ训练目

标最小误差为 １×１０－７ꎮ 图 ８(ａ)表示神经网络训练误

差下降曲线ꎬ神经网络均方误差在第 ２１ 次迭代后达

到最佳结果为 １.６８４ １×１０－６ꎬ图 ８(ｂ)是迭代训练的细

节相关参数ꎬｇｒａｄｉｅｎｔ 表示训练时梯度下降过程ꎬｍｕ
表示误差减小率ꎬｖａｌ ｆａｉｌ 表示训练最大失败次数ꎬ若
训练次数超过还未成功则停止训练ꎮ
３.３　 模型评估

神经网络模型构建完成ꎬ下面通过实验提取步

态特征参数进行神经网络分类算法的验证ꎮ 具体

地ꎬ从测试者步态波形中均匀提取 ２０ 组特征参数ꎬ
每组特征参数含有五个特征参数ꎬ共 １００ 组数据并

将其作为测试样本 Ｂꎬ进行 ＡＣＯ￣Ｅｌｍａｎ 神经网络算

法的效果验证ꎮ 最终ꎬ神经网络输出 ４×１００ 矩阵ꎬ
矩阵中每一列最大数值代表模型判断分类的类别ꎬ
例如[－１.００４ ３ꎬ－０.９９５ ６ꎬ１.００９ ０ꎬ－１.００５ ３]中第三

个数 １.００９ ０ 最大ꎬ那么模型就认为输出结果为第三

类即人体处于跑步状态ꎬ最终输出 Ｙ１ 和 Ｙ２ 输出

０１ꎮ 根据神经网络输出的 ４×１００ 矩阵绘制分类模

型的混淆矩阵ꎬ图 ９(ａ)表示其中一名男性的测试结

果ꎬ图 ９(ｂ)表示其中一名女性的测试结果ꎮ 图中横

坐标中 １~４ 分别表示实际人体的站立、行走、跑步

和跌倒四种步态ꎬ纵坐标中 １~４ 则表示四种步态的

预测标签ꎬ矩阵中数值表示该标签样本被分类到各

类标签ꎮ
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图 ８　 神经网络迭代训练过程

图 ９　 不同性别输出结果的混淆矩阵

混淆矩阵对角线上的值表示神经网络模型正确

分类的样本个数ꎬ其余的数值表示模型分类错误的

个数[１４ꎬ１７]ꎮ 从图中可以直观观察出步态的分类情

况:第 ３ 类即跑步步态分类正确的数目最多ꎬ第 １ 类

即站立步态分类正确的数目较低ꎬ且女性在跌倒和

站立步态上分类错误大于男性ꎮ 经分析ꎬ这可能是

由于“站姿基准线”与跌倒曲线幅值相似的原因ꎮ
进一步地ꎬ根据模型输出结果中不同类别的步态分

类情况ꎬ利用正确率、精确度、敏感度以及特异性等

判别标准进行计算ꎬ计算结果如表 １ 所示ꎬ表中以

ＡꎬＢꎬＣꎬＤ 分别表征站立、步行、跑步和跌倒的四种

步态ꎬＭ 表示各类判别指标的均值ꎮ
表 １　 相关评估指标结果

步态
类别

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ / ％ Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ Ａｃｃｕｒａｃｙ / ％

Ａ ８５.０ ９６.７ ８９.５ ９３.８
Ｂ ９０.０ ９８.３ ９４.７ ９６.３

ｍａｌｅ Ｃ ９５.０ ９６.７ ９０.５ ９６.３
Ｄ ９０.０ ９５.０ ８５.７ ９３.８
Ｍ ９０.０ ９６.７ ９０.１ ９５.１

Ａ ８０.０ ９１.７ ７６.２ ８８.８
Ｂ ９５.０ ９６.７ ９０.５ ９６.３

ｆｅｍａｌｅ Ｃ ９０.０ ９８.３ ９４.７ ９６.３
Ｄ ７５.０ ９３.３ ７８.９ ８８.８
Ｍ ８５.０ ９５.０ ８５.１ ９２.５

　 　 采用上述多类型判别指标对步态检测性能进行

评价[１３－１４]ꎬ男性总体检测灵敏度、精确度、特异性和

准确率均值分别为 ９０％ꎬ９０.１％ꎬ９６.７％和 ９５.１％ꎬ女
性总体检测灵敏度、精确度、特异性和准确率均值分

别为 ８５％ꎬ８５.１％ꎬ９５％和 ９２.５％ꎬ不同性别的实验对

象存在一些差异ꎬ这与测试者的年龄、体重等因素影

响也有关联ꎬ检测总体指标平均值超过 ８５％ꎮ 步态

检测的目标是实时检测人体的步态信息并刷新出

来ꎬ对于某一时刻出现的判别失误也会在下一窗口

期内进行调整ꎮ 判别错误主要集中对于跌倒情况和

站立的时刻ꎬ对于运动人体来说ꎬ出现站立不动和跌

倒的情况较少ꎬ若在长时间处于站立和跌倒的情况ꎬ
反而不存在两步态互相干扰导致判别错误的情况ꎬ
检测系统的判别准确率必定提高ꎮ 总体上该步态检

测算法基本上满足常规步态的识别检测要求ꎬ具有

一定的可行性和参考价值ꎮ

４　 结论

本文设计完成了基于压电阵列与神经网络的步

态检测系统ꎬ该系统以 ＰＶＤＦ 压电薄膜为核心ꎬ采用
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压电传感器阵列收集人体运动时步态信息ꎬ通过分析

多路压电薄膜输出压力波形的特征ꎬ提出一种利用特

征参数和传感器强度等信息的方法表征运动波形ꎬ然
后采用蚁群算法优化 Ｅｌｍａｎ 算法用于步态分类ꎬ可以
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